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基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的脑肿瘤检测模型
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摘　 要: 为应对磁共振成像(ＭＲＩ)中形态复杂和边界不规则的脑肿瘤检测ꎬ提出一种改进的

ＹＯＬＯｖ８ 模型 ＴｕｍｏｒＮｅｔ￣ＹＯＬＯꎮ 该模型通过三项创新模块提升检测性能:自适应感受野卷积

模块增强多尺度肿瘤特征的提取能力ꎬ降低漏检率ꎻ分割融合卷积模块通过多尺度特征融合ꎬ
增强浅层和深层特征的协同作用ꎻ可变形融合模块优化对不规则肿瘤区域的检测ꎬ提升模型在

复杂 ＭＲＩ 背景下的鲁棒性ꎮ 实验结果表明ꎬＴｕｍｏｒＮｅｔ￣ＹＯＬＯ 在脑肿瘤检测数据集 Ｂｒ３５Ｈ 中

表现优异ꎬ平均精度均值 ｍＡＰ＠０. ５ 为 ９６. ６％ ꎬｍＡＰ＠０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５ 为 ７３􀆰 ８％ ꎮ 此外ꎬ模型计算量

(ＧＦＬＯＰｓ)为 ８􀆰 ６ ꎬ显著优于现有方法ꎮ 为了验证模型的泛化能力ꎬ在 ＢＣＣＤ 和 ＢＴＯＤ 数据集

上进行了对比实验ꎬ结果显示 ＴｕｍｏｒＮｅｔ￣ＹＯＬＯ 在 ｍＡＰ＠ ０. ５ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５ 等多个指标

上超越了 ＹＯＬＯｖ８ｎꎬ表明 ＴｕｍｏｒＮｅｔ￣ＹＯＬＯ 可为脑肿瘤检测和医学图像分析提供更为有效的

解决方案ꎮ
关　 键　 词: 脑肿瘤检测ꎻ医学影像分析ꎻＹＯＬＯｖ８ꎻ自适应感受野
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　 　 医学影像分析是脑肿瘤诊断的关键环节ꎮ 磁

共振成像(ＭＲＩ)作为一种重要的软组织检测工

具ꎬ能够在无创条件下准确展示脑肿瘤的位置、大
小和形态ꎮ 然而ꎬ传统的人工分析方法效率低且

容易受到主观因素的影响ꎬ无法满足临床对准确

性和效率的要求ꎮ 近年来ꎬ基于卷积神经网络

(ＣＮＮ)的自动化检测方法取得了显著进展ꎬ并已

广泛应用于医学图像分析ꎮ ＹＯＬＯ 系列模型因其

高效且精确的目标检测能力ꎬ逐渐成为研究人员

解决脑肿瘤检测问题的重要工具ꎮ 然而ꎬ标准

ＹＯＬＯ 模型在处理背景复杂以及病变区域不规则

的医学图像时存在一定的局限性ꎮ
随着机器学习和深度学习技术的发展ꎬ研究

者们提出了多种方法以提高脑肿瘤检测的准确性

和效率ꎮ Ｒａｎｊｂａｒｚａｄｅｈ 等[１] 利用深度卷积神经网

络(ＤＣＮＮ)对 ＭＲＩ 图像中的脑肿瘤进行检测和

分类ꎬ证明了 ＤＣＮＮ 在处理复杂病变区域时的有

效性ꎮ Ｃｈａｔｔｏｐａｄｈｙａｙ 等[２] 通过优化 ＣＮＮ 模型的

特征提取和数据增强策略ꎬ显著提高了检测精度ꎮ
Ｔａｈｉｒ 等[３]提出的多模态融合深度学习模型结合

了多视图 ＣＮＮ 架构ꎬ能够更好地捕捉肿瘤的空间

特征ꎮ 与此同时ꎬ强化学习与 ＣＮＮ 的结合也展现

了显著的潜力ꎬ能够快速高效地进行肿瘤的自动

识别和定位ꎮ
ＹＯＬＯ 系列模型及其改进版本在脑肿瘤检测

中表现出了卓越的性能ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 在脑癌分割任

务中具备的准确度和敏感性ꎬ证明了其在医学图

像分析中的能力[４]ꎮ ＲＣＳ￣ＹＯＬＯ[５] 专为脑肿瘤检

测设计ꎬ不仅提高了检测速度ꎬ还增强了精度ꎬ且
在脑肿瘤检测数据集 Ｂｒ３５Ｈ 上的表现超过了

ＹＯＬＯｖ６、ＹＯＬＯｖ７ 和 ＹＯＬＯｖ８ꎬ具有更高的速度

和准确性[６]ꎬ即便 ＹＯＬＯｖ３ 在脑癌检测和定位中

的应用也在精度和召回率方面表现出色ꎬ证明了

ＹＯＬＯ 系列在脑肿瘤检测中的可靠性[７]ꎮ 与 Ｆａｓ￣
ｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ 等其他深度学习模型相比ꎬＹＯ￣
ＬＯ 系列在处理复杂病变区域时具备更快的检测

速度ꎬ同时保持较高的精度[８]ꎮ 尽管现有的 ＹＯ￣
ＬＯ 系列模型在检测精度和速度上取得了显著进

展ꎬ仍面临一些挑战ꎮ 首先ꎬＹＯＬＯ 模型在处理

ＭＲＩ 图像中的复杂背景时ꎬ存在对背景和肿瘤之

间界限不明确的情况ꎬ难以有效区分肿瘤与周围

组织ꎬ导致漏检或误检的发生ꎮ 其次ꎬＹＯＬＯ 系列

模型依赖矩形框进行目标定位ꎬ而脑肿瘤通常呈

现不规则形态ꎬ会导致传统的矩形框无法精确地

包围肿瘤区域ꎬ从而限制了模型对形态复杂肿瘤

的检测ꎮ
为了克服上述问题ꎬ本研究提出了一种基于

ＹＯＬＯｖ８ 的改进模型 ＴｕｍｏｒＮｅｔ￣ＹＯＬＯꎮ 该模型

引入了自适应感受野卷积(ＡＲＦＣｏｎｖ)模块ꎬ通过

动态调整感受野的大小ꎬ以适应不同尺度的病变

特征ꎻ设计了分割融合卷积模块(ＳＦＣＭ)ꎬ优化多

尺度特征融合以降低计算复杂度ꎻ采用了可变形

融合模块(ＤＦＢ)ꎬ增强对复杂形态病变区域的检

测能力ꎮ

１　 ＴｕｍｏｒＮｅｔ￣ＹＯＬＯ 模型

ＴｕｍｏｒＮｅｔ￣ＹＯＬＯ 是专为脑肿瘤 ＭＲＩ 图像检

测设计的改进模型ꎬ通过优化特征提取和融合能

力ꎬ有效应对不规则脑肿瘤区域的检测挑战ꎮ 基

于 ＹＯＬＯｖ８ 的架构ꎬＴｕｍｏｒＮｅｔ￣ＹＯＬＯ 整体架构如

图 １ 所示ꎬ图中 ＣＢＳ 表示由卷积(Ｃｏｎｖ２ｄ)、批归

一化(ＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ)和激活函数(ＳｉＬＵ)组成的组

合卷积层ꎮ

图 １　 ＴｕｍｏｒＮｅｔ￣ＹＯＬＯ 整体架构

Ｆｉｇ. １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＴｕｍｏｒＮｅｔ￣ＹＯＬＯ

１􀆰 １　 自适应感受野卷积模块
在计算机视觉中ꎬ传统卷积神经网络在脑肿

瘤检测中面临两大问题:固定感受野难以捕捉多

尺度特征ꎬ且卷积核的参数共享机制不足以处理

肿瘤的复杂形态和局部差异ꎮ ＭＲＩ 图像中的肿瘤

通常具有多尺度和不规则形态ꎬ且背景复杂ꎬ增加

了检测的难度ꎮ 为此ꎬ本文提出 ＡＲＦＣｏｎｖ 模块ꎬ
通过动态调整感受野的大小和形状ꎬ使模型能够
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自适应不同尺度的肿瘤特征ꎬ并结合通道注意力

机制ꎬ提升特征选择的准确性和灵活性ꎬ其结构如

图 ２ 所示ꎮ ＡＲＦＣｏｎｖ 能够有效抑制背景噪声ꎬ并
精准捕捉肿瘤区域的关键特征ꎮ

图 ２　 ＡＲＦＣｏｎｖ 模块结构

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡＲＦＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 首先ꎬＡＲＦＣｏｎｖ 模块通过深度可分离卷积来

减少计算复杂度ꎬ并有效提取输入特征图中的多

层次信息ꎮ 其次ꎬ输入特征图通过全局平均池化

生成通道注意力权重ꎬ这些权重通过一维卷积与

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数进行非线性变换ꎬ生成自适应的

通道加权系数ꎬ用于选择和调整每个通道的重要

性ꎮ 通道注意力机制通过自适应地加权每个通道

的特征ꎬ使网络能够专注于对肿瘤检测至关重要

的特征ꎮ 通过这一机制ꎬ网络不仅能够自动选择

并增强对肿瘤特征贡献较大的通道ꎬ还能有效抑

制背景和无关区域的过度响应ꎬ从而提高检测精

度ꎮ 随后ꎬＡＲＦＣｏｎｖ 模块通过最大池化和平均池

化对获得的多尺度特征图 Ｆ 提取显著信息ꎬ并利

用 ３ × ３ 卷积和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数生成感受野权

重ꎮ 计算过程如下ꎮ
Ｗｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ(Ｃｏｎｖ３ × ３(ＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ) ＋

ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ))) (１)
式中:Ｆ 表示多尺度特征图ꎻＭａｘＰｏｏｌ 表示全局最

大池化ꎻＡｖｇＰｏｏｌ 表示全局平均池化ꎻＷｒｅｃｅｐｔｉｖｅ表示

生成的感受野权重ꎮ 权重 Ｗｒｅｃｅｐｔｉｖｅ进一步与多尺

度特征图 Ｆ 逐元素相乘ꎬ调整每个位置的感受野

响应ꎬ表达式为

Ｆａｄｊｕｓｔｅｄ ＝ Ｆ☉Ｗｒｅｃｅｐｔｉｖｅ (２)
式中:Ｆａｄｊｕｓｔｅｄ为调整后的特征图ꎻ☉表示逐元素相乘ꎮ

最后ꎬ生成的通道权重 Ｗｃｈａｎｎｅｌ用于自适应地

调整每个通道的注意力权重ꎬ与调整后的特征图

Ｆａｄｊｕｓｔｅｄ逐元素相乘ꎬ获得输出 Ｆｏｕｔｐｕｔꎬ表达式为

Ｆｏｕｔｐｕｔ ＝ Ｆａｄｊｕｓｔｅｄ☉Ｗｃｈａｎｎｅｌ (３)
与现有模块相比ꎬＡＲＦＣｏｎｖ 模块的通道注意

力机制通过全局平均池化生成权重以优化通道特

征选择ꎬ通过引入动态感受野调整ꎬ不仅实现了多

尺度特征的精确提取ꎬ还突破了仅对固定感受野

加权的限制ꎮ 上述设计使得 ＡＲＦＣｏｎｖ 在复杂背

景和不规则目标形态的检测任务中更加鲁棒ꎮ
１􀆰 ２　 分割融合卷积模块

ＳＦＣＭ 旨在解决传统卷积在多尺度特征捕捉

和复杂背景处理中的局限性ꎮ 现有方法在处理不

规则病灶特征时难以精准提取不同尺度和方向上

的特征信息ꎮ 为此ꎬＳＦＣＭ 通过多尺度特征提取

与融合策略ꎬ提升了模型对复杂背景和不规则特

征的表达能力ꎮ
输入特征首先通过 ＣＢＳ 调整通道数并重组

特征ꎬ为后续处理提供灵活而高效的特征表达ꎮ
随后ꎬＳＦＣＭ 设计了一系列多尺度特征提取策略ꎬ
初始特征图经过三次最大池化操作ꎬ生成多尺度

的特征图ꎬ通过分层处理输入特征ꎬ增强对上下文

信息的感知能力ꎮ 上述池化结果与初始特征图在

通道维度上拼接ꎬ形成一个信息更完整的特征图ꎮ
针对传统卷积固定感受野的不足ꎬＳＦＣＭ 引

入了特征分割与深度卷积增强模块ꎮ 输入特征图

被分为两部分ꎬ一部分保留原始特征ꎬ另一部分进

入深度卷积增强模块ꎬ通过水平方向卷积(１ × ３ꎬ
膨胀率 ２)、垂直方向卷积(３ × １ꎬ膨胀率 ２)以及

１ × １卷积融合特征ꎮ 增强后的特征与原始特征逐

元素相乘ꎬ实现自适应融合ꎬ其计算公式为

Ｘｏｕｔｐｕｔ ＝ Ｘ☉((Ｘ∗Ｋｈ)∗Ｋｖ∗Ｋ(１ × １)) (４)
式中:Ｘ 为输入特征ꎻＸｏｕｔｐｕｔ为输出特征ꎻＫｖ 为水平

方向的深度膨胀卷积核ꎬ卷积核大小为 １ × ３ꎬ膨胀

率为 ２ꎻＫｈ 为垂直方向的深度膨胀卷积核ꎬ卷积核

大小为 ３ × １ꎬ膨胀率为 ２ꎻＫ１ × １是用于特征融合和

压缩的 １ × １ 卷积核ꎻ∗表示卷积操作ꎮ
增强后的特征图与未处理的特征图再次在通

道维度上拼接ꎬ生成更为多样和丰富的特征表示ꎮ
通过 １ × １ 卷积和 ＣＢＳ 组合卷积层进一步融合与

压缩特征图ꎬ得到最终输出结果ꎮ
１􀆰 ３　 可变形融合模块

传统卷积操作由于固定的采样位置和卷积核

形状ꎬ难以准确捕捉复杂的肿瘤特征ꎬ尤其在应对

不规则形状的脑肿瘤或早期变异肿瘤检测时ꎬ其
局限性更为明显ꎮ 本文将 ＤＣＮｖ２ 引入 ＹＯＬＯｖ８
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中的 Ｃ２ｆ 模块中[９]ꎮ ＤＣＮｖ２ 通过引入动态学习

偏移量的机制ꎬ使卷积核能够根据输入图像的几

何特征自动调整位置ꎬ从而更好地适应脑肿瘤的

形态变化ꎮ 具体来说ꎬＤＣＮｖ２ 在每个卷积采样点

引入可学习的偏移量ꎬ使得感受野不再局限于规

则的矩形ꎬ而是能够自适应地调整以捕获脑肿瘤

图像的实际形状ꎮ

图 ３　 ＳＦＣＭ 结构图

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＦＣＭ

　 　 ＤＣＮｖ２ 的核心在于引入动态学习偏移量的

机制ꎬ使卷积核能够根据输入图像的几何特征自

动调整位置ꎮ 通过在每次卷积操作中学习一个偏

移值ꎬ卷积核不仅可以在标准位置采样ꎬ还能自适

应地关注不同形状和位置的肿瘤区域ꎮ ＤＣＮｖ２
卷积操作表达式为

ｙ(ｐ０)＝∑ｋ ｗｋ􀅰ｘ(ｐ０ ＋ ｐｋ ＋ Δｐｋ) (５)

式中:ｙ 为输出值ꎻｐ０ 为输出位置ꎻｋ 为采样点索

引ꎻｗｋ 为卷积核的权重ꎻｘ 为输入特征值函数ꎻｐｋ

为卷积核的标准采样位置ꎻΔｐｋ 为学习得到的偏

移量ꎮ 由此ꎬ卷积操作不仅仅是基于固定位置的

采样ꎬ而是自适应调整以捕获更有意义的局部特

征ꎬ增强了模型在处理复杂病变区域时的灵活性ꎮ
本文在改进算法设计中ꎬ将 ＤＣＮｖ２ 与 ＹＯＬＯｖ８

的 Ｃ２ｆ 模块中 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构进行融合ꎬ提出了

ＤＦＢ 结构ꎮ ＤＦＢ 在减少模块计算量的同时ꎬ显著

提升了网络对几何变形的建模能力ꎬ增强了对不

规则形状脑肿瘤的检测性能ꎮ 将原始 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
结构的第一个卷积层替换为 ＤＣＮｖ２ꎬ赋予模型更强

的形态建模能力ꎮ 该结构的具体设计如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＹＯＬＯｖ８ 中 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 与 ＤＦＢ 中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
Ｆｉｇ. ４　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｉｎ ＹＯＬＯｖ８ ａｎｄ ＤＦＢ

２　 实验分析与讨论

２􀆰 １　 实验数据集
为了评估提出模型的性能ꎬ本研究使用了

Ｂｒ３５Ｈ 数据集ꎬ图像样例如图 ５ 所示ꎮ 数据集包

含 ７０１ 张图像ꎬ划分为训练集和测试集两个部分ꎬ
其中 ５００ 张图像用于训练集ꎬ２０１ 张图像用于测试

集ꎮ 输入图像的分辨率为 ６４０ × ６４０ 像素ꎮ

图 ５　 数据样例

Ｆｉｇ. ５　 Ｄａｔａ ｅｘａｍｐｌｅ

２􀆰 ２　 实验配置与评估指标
在模型训练和推理过程中ꎬ操作系统使用

Ｕｂｕｎｔｕ ２０􀆰 ０４ ＬＴＳꎬ处理器为 ＡＭＤ ＥＰＹＣ ９７５４
１２８￣Ｃｏｒｅꎬ深度学习框架采用 ＰｙＴｏｒｃｈ １􀆰 １１􀆰 ０ꎬＰｙ￣
ｔｈｏｎ 版本为 ３􀆰 ８ꎮ 图形处理器使用 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ
４０９０Ｄꎮ 训练过程设置为 １００ 个训练轮次ꎮ

为了全面评估模型在脑肿瘤检测任务中的性

能ꎬ本文选择了以下评估指标:精确率 ( Ｐｒｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ)、召回率 (Ｒｅｃａｌｌ)、平均精度均值 (ｍＡＰ＠
０􀆰 ５、ｍＡＰ＠０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９)和计算量(ＧＦＬＯＰｓ)ꎬ以全面

反映模型在不同检测任务中的表现ꎬ帮助有效比

较模型的检测效果和计算效率ꎮ
２􀆰 ３　 ＴｕｍｏｒＮｅｔ￣ＹＯＬＯ 模型实验结果

本文提出的 ＴｕｍｏｒＮｅｔ￣ＹＯＬＯ 模型在脑肿瘤

ＭＲＩ 图像检测任务中表现出优异性能ꎮ 实验结果

显示ꎬ模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 为 ９８􀆰 ２％ ꎬＲｅｃａｌｌ 为 ８９􀆰 ７％ ꎬ
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ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 达到 ９６􀆰 ６％ ꎬｍＡＰ＠０􀆰 ５∶０􀆰 ９ 为 ７３􀆰 ８％ ꎮ
图 ６ 展示了模型在 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 下的性能变化

趋势ꎬ随着训练迭代次数增加ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 稳步上

升并最终达到 ９６􀆰 ６％ ꎬ表明模型在 ＩｏＵ 阈值为

０􀆰 ５ 的情况下具备优良的目标检测能力和收敛

性ꎮ 此外ꎬ图 ７ 展示了模型在 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ∶ ０􀆰 ９ 下

的表现ꎮ 该指标综合不同 ＩｏＵ 阈值下的检测性

能ꎬ最终达到 ７３􀆰 ８％ ꎬ证明模型在多种复杂场景下

仍能保持较高的检测精度ꎮ 图 ６ 和图 ７ 表明ꎬ模
型在低 ＩｏＵ 和高 ＩｏＵ 阈值下均展现出卓越的检测

性能ꎬ体现了其在应对多样化目标形态和重叠区

域时的强适应能力ꎮ 图 ８ 展示了模型的预测结

果ꎬ其中检测框标注了置信度分数ꎬ结果表明模型

能够准确定位脑肿瘤区域ꎬ大多数检测框置信度

较高ꎬ接近真实标签ꎮ 然而ꎬ在某些复杂场景中ꎬ
置信度偏低(如 ０􀆰 ４)ꎬ可能受到图像质量或背景

干扰的影响ꎮ 尽管如此ꎬ模型在多种肿瘤形态和

位置的检测中仍展现出较高的稳定性和准确性ꎮ

图 ６　 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 曲线图

Ｆｉｇ. ６　 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ｐｌｏｔ

图 ７　 ｍＡＰ＠０􀆰 ５∶０􀆰 ９ 曲线图

Ｆｉｇ. ７　 ｍＡＰ＠０􀆰 ５∶０􀆰 ９ ｐｌｏｔ

２􀆰 ４　 不同模型对比实验
为验证本文模型的有效性ꎬ本文选择多个主

流 检 测 模 型ꎬ 包 括 ＹＯＬＯｖ３[１０]、 ＹＯＬＯｖ５[１１]、
ＹＯＬＯｖ７[１２]、ＹＯＬＯｖ８[１３]、ＹＯＬＯｖ９[１４]、ＹＯＬＯｖ１０[１５]、
ＲＴ￣ＤＥＴＲ[１６]和 ＲＣＳ￣ＹＯＬＯꎬ与本文提出的模型进

行对比ꎬ评估各模型在不同指标上的性能表现ꎮ
对比结果如表 １ 所示ꎬ本文模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 达

到 ９８􀆰 ２％ ꎬ较基础 ＹＯＬＯｖ８ 提升了 ５􀆰 ２％ ꎬ表明模

型能够有效降低误检率ꎬ其高精确率得益于引入

图 ８　 预测结果

Ｆｉｇ. ８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＡＲＦＣｏｎｖ 和 ＳＦＣＭ 模块的特征提取优化ꎮ 在计

算复杂度方面ꎬ本文模型计算量 ＧＦＬＯＰｓ 仅需

８􀆰 ６ꎬ低于复杂模型如 ＲＴ￣ＤＥＴＲ￣Ｌ 和 ＲＣＳ￣ＹＯ￣
ＬＯꎬ展现出优越的性能与效率平衡ꎮ 该性能优化

主要归因于 ＤＦＢ 模块的轻量化设计和高效卷积

策略的应用ꎮ 较低的计算开销使模型能够满足实

时检测需求ꎬ但在进一步降低复杂度的同时保持

高检测精度仍是未来的优化方向ꎮ

表 １　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
Ｐｅｒｃｉｓｉｏｎ

/ ％
Ｒｅｃａｌｌ
/ ％

ｍＡＰ＠
０􀆰 ５ / ％

ｍＡＰ＠
０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９ / ％

ＧＦＬＯＰｓ

ＹＯＬＯｖ３￣Ｌ ９１􀆰 ６ ９０􀆰 ５ ９３􀆰 ３ ７０􀆰 ３ ２８２􀆰 ２

ＹＯＬＯｖ３￣Ｔ ９１􀆰 ５ ８９􀆰 ６ ９２􀆰 ８ ６９􀆰 ７ １８􀆰 ９

ＹＯＬＯｖ５￣ｎ ９３􀆰 ８ ８８􀆰 ７ ９５􀆰 ６ ６９􀆰 １ ７􀆰 １

ＹＯＬＯｖ７￣ｎ ９２􀆰 ０ ９１􀆰 ８ ９３􀆰 ４ ６９􀆰 ７ １３􀆰 ０

ＹＯＬＯｖ８￣ｎ ９３􀆰 ０ ９２􀆰 ２ ９４􀆰 ５ ７０􀆰 ５ ８􀆰 １

ＹＯＬＯｖ９￣ｎ ９５􀆰 ３ ８７􀆰 １ ９４􀆰 ７ ７２􀆰 １ ７􀆰 ６

ＹＯＬＯｖ１０￣ｎ ９３􀆰 ５ ８４􀆰 １ ９２􀆰 ７ ６８􀆰 ６ ６􀆰 ５

ＲＴ￣ＤＥＴＲ￣Ｌ ９４􀆰 ９ ９１􀆰 １ ９３􀆰 ４ ６９􀆰 ３ １０３􀆰 ４

ＲＣＳ￣ＹＯＬＯ ９４􀆰 ４ ９２􀆰 ５ ９４􀆰 ８ ７１􀆰 ３ １０５􀆰 ２

本文模型 ９８􀆰 ２ ８９􀆰 ７ ９６􀆰 ６ ７３􀆰 ８ ８􀆰 ６

２􀆰 ５　 ＤＣＮｖ２ 与其他注意力机制的对比实验
为验证本文将 ＤＣＮｖ２ 引入 ＹＯＬＯｖ８ 中 Ｃ２ｆ

模块对模型性能提升的有效性ꎬ本文选择了 ＳＫ￣
Ｎｅｔ[１７]、ＣＡ[１８]和 ＣＢＡＭ[１９]机制替换 ＤＣＮｖ２ 进行

对比实验ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ 实验结果表明ꎬ本文

模型在 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９ 两项指标上
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均取得了最佳表现ꎬ充分展示了 ＤＣＮｖ２ 与 Ｃ２ｆ 模
块结合在提升模型性能方面的显著优势ꎮ

表 ２　 不同模块对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ％

替换模块 Ｐｅｒｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ｍＡＰ＠０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９

ＳＫＮｅｔ ９３􀆰 ６ ９０􀆰 ５ ９５􀆰 ２ ７１􀆰 ０

ＣＡ ９３􀆰 ０ ９０􀆰 ０ ９５􀆰 ６ ７１􀆰 ５

ＣＢＡＭ ９４􀆰 ３ ９１􀆰 ７ ９６􀆰 ３ ７２􀆰 ２

本文模型 ９８􀆰 ２ ８９􀆰 ７ ９６􀆰 ６ ７３􀆰 ８

２􀆰 ６　 泛化实验
为了验证本文提出模型的通用性ꎬ在 ＢＴＯＤ

和 ＢＣＣＤ 两个不同的数据集上进行对比实验ꎮ
ＢＴＯＤ 是一个公开的脑肿瘤检测数据集ꎬ包含 ３８５
张 ＭＲＩ 图像ꎬ肿瘤区域通过手动标注的边界框标

注ꎬＢＴＯＤ 数据集可在 Ｋａｇｇｌｅ 平台获取ꎬ包含 ３６４
张血液涂片图像ꎬ涵盖三类不同的细胞[２０]ꎮ 泛化

实验结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 泛化实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
％

数据集 模型 Ｐｅｒｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ
ｍＡＰ＠
０􀆰 ５

ｍＡＰ＠
０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９

ＢＴＯＤ
ＹＯＬＯｖ８ｎ ８７􀆰 ２ ８４􀆰 ４ ９２􀆰 １ ６１􀆰 ４

本文模型 ９０􀆰 ０ ８８􀆰 ８ ９５􀆰 ５ ６９􀆰 ８

ＢＣＣＤ
ＹＯＬＯｖ８ｎ ８６􀆰 ０ ８９􀆰 ９ ９２􀆰 ６ ６３􀆰 ５

本文模型 ８７􀆰 ５ ９０􀆰 １ ９３􀆰 ４ ６４􀆰 ８

　 　 从表 ３ 可以看出ꎬ本文提出的模型在多个数

据集上的表现均优于基线模型 ＹＯＬＯｖ８ｎꎮ 在

ＢＴＯＤ 数据集上ꎬ本文模型的ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 和ｍＡＰ＠
０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９ 分别为 ９５􀆰 ５％和 ６９􀆰 ８％ ꎮ 在 ＢＣＣＤ 数据

集上ꎬ本文模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ∶ ０􀆰 ９
分别提升至 ９３􀆰 ４％ 和 ６４􀆰 ８％ ꎮ 上述结果表明本

文模型能够在多种数据集上提供更好的检测

性能ꎮ

３　 结论

本文提出的改进模型在脑肿瘤 ＭＲＩ 图像分

析中表现优异ꎬ通过自适应感受野卷积、分割融合

卷积和可变形融合模块ꎬ提升了复杂背景和不规

则肿瘤特征的处理能力ꎮ 实验表明ꎬ模型在检测

精确率和平均精度上均优于传统 ＹＯＬＯ 系列及

主流检测模型ꎬ特别在复杂肿瘤检测方面表现突

出ꎮ 尽管如此ꎬ仍需优化召回率以减少复杂肿瘤

区域的漏检问题ꎮ 此外ꎬ在高分辨率 ＭＲＩ 或实时

检测中ꎬ模型计算的效率存在瓶颈ꎬ需进一步简化

结构ꎮ
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